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Vectores de Palabras
Las técnicas clásicas de representación de palabras consideran el uso de vectores dispersos de 
gran dimensión.

Algunas representaciones como el one-hot hacen complicado establecer una similitud entre 
palabras.

Utilizar vectores con menor dimensión ayuda a mejorar el rendimiento de los algoritmos de 
aprendizaje automatizado, con la desventaja de perder interpretabilidad.
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Hipótesis distribucional

Algunos métodos para generar vectores de palabras se basan 
en la idea de que una palabra puede ser caracterizada por las 
palabras que la acompañan.

Las palabras que aparecen o son usadas en contextos similares 
tienen características semánticas similares.
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Hipótesis distribucional

C1: Una botella de ___ está en la mesa.

C2: A todo el mundo le gusta ___.

C3: No debes tomar ___ antes de conducir.

C4: Podemos hacer ___ a partir del maiz.
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Hipótesis distribucional

C1: Una botella de ___ está en la mesa.

C2: A todo el mundo le gusta el ___.

C3: No debes tomar ___ antes de conducir.

C4: Podemos hacer ___ a partir del maiz.

C1 C2 C3 C4

tejuino 1 1 1 1

fuerte 0 0 0 0

aceite de 
motor

1 0 0 0

tortillas 0 0 0 1

vino 1 1 1 0

pan 0 1 0 0

Palabras de ocurren en contextos similares tienen a tener significado similar
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Palabras como vectores

Construiremos un nuevo modelo de significado centrado en la similitud.
• Cada palabra es un vector.
• Las palabras similares están "cercanas en el espacio".
• Una primera solución: podemos usar vectores de contexto para representar el 
significado de las palabras.
• Matriz de coocurrencia palabra-palabra:
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Palabras como vectores

Problema: Usar conteos de frecuencia sin procesar no siempre es muy 
recomendable.
• Solución: ¡Ponderemos los conteos!
• PPMI = Información Mutua Puntual Positiva
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Vectores densos vs. dispensos (dense vs sparse)

Aun así, los vectores que obtenemos de la matriz de ocurrencia palabra-palabra son 
dispersos (la mayoría son ceros) y largos (tamaño del vocabulario).
• Alternativa: queremos representar las palabras como vectores cortos (de 50 a 
300 dimensiones) y densos (de valor real).
• La base de todos los sistemas modernos de PLN.
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Porque vectores densos?

Los vectores cortos son más fáciles de usar como características en sistemas de 
aprendizaje automático (ML).
• Los vectores densos pueden generalizarse mejor que almacenar conteos explícitos.
• Son más eficaces para capturar sinonimia.

•   w1 co-ocurre con "car", w2 co-ocurre con "automobile".

• Diferentes métodos para obtener vectores densos:
• Descomposición en valores singulares (SVD)
• word2vec y amigos: ¡aprende los vectores!
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Word2Vec

Propone un método para la creación de vectores densos de palabras utilizando una red 
neuronal.

La tarea de entrenamiento consiste en predecir una palabra dada su contexto.

Para el entrenamiento de los vectores se puede utilizar cualquier corpus textual. No es 
necesario que esté anotado.
• Se utilizan parejas de palabras-contexto como ejemplos positivos.
• Se muestrean ejemplos negativos utilizando palabras que no aparecen en el contexto de 

la palabra.

Mikolov 2013    https://arxiv.org/abs/1301.3781 

https://arxiv.org/abs/1301.3781
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CBOW

Mikolov 2013    https://arxiv.org/abs/1301.3781 

https://arxiv.org/abs/1301.3781
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COntinuous Bag of words (CBOW)
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COntinuous Bago of words (CBOW)
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COntinuous Bag of words (CBOW)
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COntinuous Bag of words (CBOW)
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COntinuous Bag of words (CBOW)
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COntinuous Bag of words (CBOW)
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COntinuous Bag of words (CBOW)
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COntinuous Bag of words (CBOW)
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COntinuous Bag of words (CBOW)
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Skip-gram
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Skip-gram

La idea: queremos usar palabras para predecir su contexto.
• Contexto: una ventana fija de 2m.
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Skip-gram

Para cada posición t = 1, 2,…T, predecir palabras de contexto 
dentro del tamaño de contexto m, dada la palabra central w

j
 y todos 

los parámetros a optimizar.

La función objetivo J(θ) es el negativo del logaritmo de verosimilitud 
(promedio):
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¿Cómo definir?

Tenemos dos conjuntos de vectores para cada palabra del vocabulario.

Usamos el producto interno                para medir la probabilidad de que 
la palabra i aparezca con la palabra de contexto i’. Cuanto más grande, 
mejor.
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¿Cómo entrenar el modelo?

Calculando todos los gradientes juntos!

Podemos aplicar el Descenso del Gradiente Estocástico
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Ensamblando todo

● Entrada: corpus de texto, tamaño de contexto m, tamaño de 
incrustación d, V

● Inicializar ! aleatoriamente u
i
, v

i
● Recorrer el corpus de entrenamiento y recopilar datos de 

entrenamiento (t, c):
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Skip-gram with negative sampling (SGNS)

● Problema: cada vez que se obtiene un par de (t, c), se debe usar v
k
 

con todas las palabras del vocabulario! Es muy costoso 
computacionalmente.

Muestreo negativo: en lugar de considerar todas las palabras en V, 
muestreamos aleatoriamente K (5-20) ejemplos negativos.



28

Word2Vec

• El tamaño de la ventana es un hiperparámetro que es necesario ajustar.

• Se recomienda un tamaño entre 2 y 20 palabras.

• Si se utiliza un tamaño pequeño se favorece que las palabras sean más cercanas a 
palabras que aparecen en contextos similares.

• Si se utiliza un tamaño más grande se favorece que las palabras más cercanas sean 
aquellas que son del mismo tema, pero que no pertenecen a la misma categoría.
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Word2Vec

from gensim.models import Word2Vec

corpus = [
'Text of the first document.’,
'Text of the second document made longer.’,
'Number three.’,
'This is number four.',

]

tokenized_sentences = [sentence.split() for sentence in corpus]
model = Word2Vec(tokenized_sentences, min_count=1)

https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html 

https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
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FastText

• Es una extensión al modelo skip-gram.

• Utiliza un modelo de subpalabras, cada palabra se representa como un conjunto de 
subpalabras o n-gramas de caracteres.

• El algoritmo skip-gram se ejecuta sobre estas subpalabras, al final el vector de la 
palabra se obtiene sumando los vectores de las subpalabras.

• Es más robusto a palabras fuera del vocabulario.

Bojanowski 2017    https://arxiv.org/pdf/1607.04606.pdf 

https://arxiv.org/pdf/1607.04606.pdf
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GloVe

• Este método considera al igual que skip-gram una ventana de contexto.

• Toma en cuenta estadísticas generales del corpus, utiliza la matriz de 
co-ocurrencia.

Pennington 2014   https://nlp.stanford.edu/pubs/glove.pdf 

 

https://nlp.stanford.edu/pubs/glove.pdf
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Modelos de embedding pre-entrenados

• word2vec:  https://code.google.com/archive/p/word2vec/ 

• GloVe: https://nlp.stanford.edu/projects/glove/ 

• FastText: https://fasttext.cc/ 

https://code.google.com/archive/p/word2vec/
https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
https://fasttext.cc/
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Evaluación Extrinseca vs Intrinseca

Evaluación extrínseca

• Conectemos estas incrustaciones de palabras a un sistema de PLN 

real y veamos si esto mejora el rendimiento.

• Puede llevar mucho tiempo, pero sigue siendo la métrica de 

evaluación más importante.

Evaluación intrínseca

• Evaluar en una subtarea específica/intermedia

• Rápido de calcular

• No está claro si realmente ayuda en la tarea posterior
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Evaluación Intrínseca

Similitud de palabras
Conjunto de datos de ejemplo: wordsim-353
353 pares de palabras con juicio humano

https://gabrilovich.com/resources/data/wordsim353/wordsim353.html 

Similitud coseno:

Metrica: correlación 

Spearman rank

https://gabrilovich.com/resources/data/wordsim353/wordsim353.html
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Vectores basados en Contexto

• Los modelos presentados hasta ahora generan vectores estáticos.

• Estas representaciones no toman en cuenta las posibles diferencias en el significado de 
una misma palabra.

• El contexto puede hacer que las palabras varíen su significado ligeramente o 
radicalmente.

• Un modelo basado en contexto genera un vector distinto dependiendo del contexto en 
el que aparece la palabra.
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Vectores basados en Contexto

- Construye un vector para cada palabra según su contexto!
= la representación de cada token es una función de la oración de entrada completa.
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Vectores basados en Contexto

- Cálculo de vector contextual
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Vectores basados en Contexto
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ELMo

Idea clave:
• Entrenar un modelo del lenguaje (LM) basado en LSTM directo y un LM basado en 
LSTM inverso en un corpus grande.
• Usar los estados ocultos de los LSTM de cada token para calcular una representación 
vectorial de cada palabra.

Peters 2018    https://arxiv.org/abs/1802.05365
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Arquitectura ELMo

● Dos capas LSTM bidireccionales 
con una conexión residual entre 
ellas LSTM

● Representación de palabras 
insensible al contexto mediante 
convoluciones de caracteres + 
LSTM de conexión residual

● La capa somax final calcula una 
distribución de probabilidad sobre 
los siguientes tokens
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Representaciones de palabras en ELMo
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BERT

Modelo de lenguaje preentrenado basado en la arquitectura Transformer.

Genera embeddings basados en el contexto.
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Propiedades de los Word Embeddings
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Propiedades de los Word Embeddings
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Sesgo en Word Embeddings


